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Можно сделать вывод, что самым конкурентоспособным является спортивный 
туризм в Польше, это связано, на наш взгляд, с тем, что там установилось самое аде-
кватное соотношение «цена–качество». Конкурентоспособность России является се-
рединным показателем, т. е. конкурентоспособность горнолыжных баз России ниже, 
чем в Польше, но выше, чем в Беларуси. В Беларуси показатель конкурентоспособ-
ности горнолыжных курортов самый низкий из рассмотренных стран, что связано 
с отсутствием в Беларуси необходимого ландшафта для постройки горнолыжных 
курортов, а техническими средствами не заменить природные горы. Для того чтобы 
увеличить конкурентоспособность белорусских горнолыжных курортов, повысить 
качество обслуживания, а также установить цену, которая будет соответствовать ка-
честву. Также не лишним будет больше информировать потребителей и всевозмож-
ными приемлемыми способами привлекать потребителя на горнолыжный курорт в 
первый раз, а для того чтобы удержать, необходимо поддерживать описанные выше 
показатели на высшем уровне.  
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С развитием электронной коммерции пользователи начали сталкиваться со 
сложностью выбора наиболее подходящего варианта из огромного разнообразия то-
варов и услуг, которые предоставляют вебсайты. Взрывной рост и разнообразие ин-
формации, доступной в интернете, и быстрое внедрение новых электронных серви-
сов часто перегружают пользователей информацией, что приводит к принятию ими 
неоптимальных решений.  
В настоящее время рекомендательные сервисы являются ценным средством 
борьбы с проблемой информационной перегрузки и представляют собой программ-
ные инструменты и методы, которые обеспечивают предложения по предметам, ко-
торые, скорее всего, представляют интерес для конкретного пользователя. 
Предложения относятся к различным процессам принятия решений, таким как, 
какие предметы купить, какую музыку послушать или какие новости читать. 
Поскольку рекомендации, как правило, персонализированные, различные поль-
зователи или группы пользователей могут извлечь выгоду из разнообразных реко-
мендаций. Кроме того, существуют также неперсонализированные рекомендации. Ти-
пичные примеры таких рекомендаций: самые продаваемые книги, компакт-диски и т. д. 
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В своей простейшей форме персональные рекомендации предлагаются в каче-
стве списка предметов и их рейтингов. При вычислении этого рейтинга, сервис пы-
тается определить наиболее подходящие продукты или услуги, в зависимости от 
предпочтений и ограничений пользователя. Для выполнения такой вычислительной 
задачи, необходимо собирать информацию о предпочтениях пользователей, которые 
либо выражены явно, например, в качестве оценки для продуктов или выводятся пу-
тем интерпретации действий пользователя. Например, можно рассматривать факт 
просмотра конкретной страницы веб-сайта как неявный признак предпочтения эле-
ментов, показанных на этой странице. 
Актуальность данной темы заключается в том, что рекомендательные системы 
изменили способы взаимодействия веб-сайтов со своими пользователями. Вместо 
предоставления статической информации, когда пользователи ищут и, возможно, 
покупают продукты, рекомендательные системы увеличивают степень интерактив-
ности для расширения предоставляемых пользователю возможностей, формируют 
предложения независимо для каждого конкретного пользователя на основе его про-
шлых покупок и поисков, а также на основе поведения других пользователей [1]. 
Выделяют следующие формы рейтингов: 
– численные оценки, такие как оценка от 1 до 5; 
– порядковые рейтинги, такие как «полностью согласен, согласен, нейтральный, 
не согласен, сильно не согласен», где пользователю предлагается выбрать термин, 
который лучше всего указывает на его мнение по поводу предмета; 
– бинарные рейтинги, которые моделируют пользовательские решения (факт 
покупки или просмотра товара). 
Выделяют следующие методы для формирования рекомендаций. 
1. Основанные на контенте. Система учится рекомендовать элементы, которые 
похожи на те, что пользователю понравились в прошлом. Сходство элементов рас-
считывается исходя из характеристик сравниваемых элементов. Например, если 
пользователь оценил фильм, который принадлежит к жанру комедии, то система 
может научиться рекомендовать другие фильмы из этого жанра. Классические мето-
ды рекомендаций на основе контента направлены на соответствие атрибутов профи-
ля пользователя с атрибутами элементов. В большинстве случаев атрибутами явля-
ются просто ключевые слова, которые извлекаются из описания контента. 
2. Коллаборативная фильтрация. Оригинальная и наиболее простая реализация 
этого подход дает рекомендации пользователю на основе предметов, которые понра-
вились в прошлом пользователям с похожими вкусами. Сходство во вкусе двух 
пользователей рассчитывается на основе сходства рейтингов пользователей. Колла-
боративная фильтрация считается самым популярным и широко применяемым мето-
дом формирования рекомендаций. 
Коллаборативная фильтрация, в свою очередь, также разделяется на 2 основных 
подхода: основанный на соседстве и основанный на модели. 
Подход, основанный на соседстве, является исторически первым в коллабора-
тивной фильтрации и используется во многих рекомендательных системах. В дан-
ном подходе для активного пользователя подбирается подгруппа пользователей, 
схожих с ним. Комбинация весов и оценок подгруппы используется для прогноза 
оценок активного пользователя.  
У данного подхода можно выделить следующие основные шаги: 
– присвоить вес каждому пользователю с учетом схожести его оценок и актив-
ного пользователя; 
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– выбрать несколько пользователей, которые имеют максимальный вес, т. е. 
максимально похожи на активного пользователя. Данная группа пользователей и на-
зывается соседями; 
– высчитать предсказание оценок активного пользователя для неоцененных им 
предметов с учетом весов и оценок соседей. 
Подход, основанный на модели, предоставляет рекомендации, измеряя пара-
метры статистических моделей для оценок пользователей, построенных с помощью 
таких методов как метод байесовских сетей, кластеризации, латентной семантиче-
ской модели, такие как сингулярное разложение, вероятностный латентный семан-
тический анализ и др. Модели разрабатываются с использованием интеллектуально-
го анализа данных, алгоритмов машинного обучения, чтобы найти закономерности 
на основе обучающих данных. Число параметров в модели может быть уменьшено в 
зависимости от типа с помощью метода главных компонент. 
Этот подход является более комплексным и дает более точные прогнозы, так 
как помогает раскрыть латентные факторы, объясняющие наблюдаемые оценки. 
Данный подход имеет ряд преимуществ. Он обрабатывает разреженные матри-
цы лучше, чем подход, основанный на соседстве, что в свою очередь помогает с мас-
штабируемостью больших наборов данных. 
Недостатки этого подхода заключаются в «дорогом» создании модели, пробле-
ме «холодного старта», возникающей по причине отсутствия информации о рейтин-
гах для новых пользователей и товаров [2]. 
Разработанное приложение позволяет формировать следующие типы рекомен-
даций: персонализированные рекомендации товаров пользователям на основе их яв-
ного и неявного отклика, неперсонализированные рекомендации товаров, которые 
наиболее схожи с текущим товаром (продуктом), который пользователь, например, 
просматривает в данный момент; рекомендации товаров пользователю, полученные 
путем кластеризации пользователей на основе их характеристик и поведения. 
Последние два типа рекомендаций применяются в случае так называемой про-
блемы «холодного старта»: ситуации, в которой система не может формировать ре-
комендации новым пользователям в связи с отсутствием или небольшим количест-
вом явного и неявного отклика от этих пользователей – проблема нового 
пользователя. Приложение позволяет задавать значение порога по достижению ко-
торого пользователь перестает считаться новым. 
Для формирования персонализированных рекомендаций пользователям на ос-
нове их явного и неявного отклика предлагается использовать коллаборативную 
фильтрацию с использованием латентной модели факторов на основе матричного 
разложения с учетом неявного отклика (SVD++).  
Пусть 1 )и(N  – множество товаров, которые пользователь u просмотрел; 2 )и(N  – 
множество товаров, которые пользователь u купил; 3 )и(N – множество товаров, кото-
рые пользователь u добавил в wish list. 
Тогда значение рейтинга вычисляется по формуле 
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Минимизация осуществляется стохастическим градиентным спуском. 
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Рекомендательные механизмы сортируют огромные объемы данных для выяв-
ления потенциальных предпочтений пользователей. 
Результатом данного проекта является приложение для формирования реко-
мендаций клиентам интернет-магазинов. 
Возможности сбора данных, которые предоставляет Интернет, существенно упро-
стили формирование рекомендаций с помощью коллаборативной фильтрации.  
С другой стороны, огромное количество доступных данных усложняет реализацию 
этой возможности. К примеру, поведение некоторых пользователей вполне поддается 
моделированию, однако другие пользователи не демонстрируют типичного поведения. 
Наличие таких пользователей может приводить к смещению результатов рекоменда-
тельной системы и к снижению ее эффективности. Кроме того, пользователи могут за-
действовать рекомендательную систему для повышения предпочтительности одного 
продукта относительно другого продукта – например, посредством отправки позитив-
ных отзывов об одном продукте и негативных отзывов о его конкурентах. Хорошая ре-
комендательная система обязана справляться с этими проблемами [1].  
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Поскольку маркетинг подразумевает тесный контакт с потребителями и являет-
ся одним из наиболее динамичных видов деятельности предприятия, то он вынужден 
следовать современным тенденциям в области коммуникаций. Особенно ярко это 
стало заметно в последнее десятилетие, когда предприятия вслед за потребителями 
начали использовать интернет-ресурсы, создав и популяризировав новые направле-
ния, базирующиеся на интернет-технологиях.  
Интернет-маркетинг можно рассматривать с двух сторон [1]: во-первых, как пе-
ренос классических форм маркетинга в сеть интернет и, во-вторых, как развитие но-
вых принципов и техники маркетинга на основе информационных технологий.  
Интернет-маркетинг – новый вид маркетинга, включающий традиционные эле-
менты (товар, распределение, продвижение, маркетинговые исследования), реали-
зуемый с помощью сети интернет в дистанционном, интерактивном режиме, и пото-
му обеспечивающий возможность ускорения, удешевления и более качественного 
осуществления всех маркетинговых процессов [2]. 
Основными разделами интернет-маркетинга являются: медийная реклама, кон-
текстная реклама, поисковый маркетинг, прямой маркетинг, вирусный маркетинг, 
партизанский маркетинг, интернет-брендинг и продвижение в социальных сетях 
(SMM). 
